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ABSTRAK: In this paper proposed a new method for skin detection in color images 
which consists in spatial analysis using distance transform method. Many skin color 
modeling techniques were developed so far. However, success of the classification is 
limited due to an overlap between the skin and non-skin pixels in many color space. 
To improve the classification between skin and non-skin, often are exploited for 
modeling skin. contribution to this research use distance transform method on a linear 
discriminant analysis to resolve the boundary problem skin and non-skin on skin 
detection. Different from existing approaches, on this researh extract the textural 
features from the skin probability maps rather than from the luminance channel. 
Experimental results that the proposed method is better than the other skin detection 
techniques. 
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PENDAHULUAN 
Pengolahan citra telah menjadi ilmu 
pengetahuan selama beberapa dekade. 
Sejak dekade terakhir pemahaman ten-
tang color vision dan tampilan warna 
telah digunakan dalam desain meto-
dologi pengolahan citra (Trémeau, 
Tominaga, & Plataniotis, 2008). De-
teksi kulit memainkan peranan penting 
dalam berbagai aplikasi pengolah citra 
mulai dari deteksi wajah, pelacakan 
wajah, penyaringan pornografi, konten 
berdasarkan system pencarian citra dan 
berbagai domain interaksi manusia dan 
komputer (Kakumanu, Makrogiannis, & 
Bourbakis, 2007) (Lee, Kuo, Chung, & 
Chen, 2007) (Jie, Xufeng, Yitan, & 
Zhonglong, 2008). Batas wilayah antara 
kulit dan non-kulit perlu dianalisa dengan 
akurat karena hasil analisa yang akurat 
sangat penting untuk segmentasi kulit 
yang lebih baik (Tan, Chan, Yogarajah, 
& Condell, 2012). 
 
Deteksi kulit manusia pada warna citra 
adalah kunci utama dalam tahap proses 
aplikasi pengolahan citra (Guerrero-
Curieses et al., 2009). Sebagian besar 
penelitian pada deteksi kulit menggu-
nakan model berdasarkan warna kulit 
diusulkan untuk beragam warna kulit 
(Amjad, Griffiths, & Patwary, 2012). 
Secara umum, deteksi warna kulit 
mengandalkan pemodelan statistik kulit 
berdasarkan aturan dari pendekatan 
deteksi kulit (Kawulok, Kawulok, & 
Smolka, 2011), melalui sebuah survey 
yang membandingkan berbagai pen-
dekatan deteksi kulit berdasarkan warna 
yang disajikan (Kakumanu et al., 2007). 
Beberapa ruang warna seperti RGB, 
normalisasi RGB, HSV, YcbCr merupa-
kan ruang warna untuk menggambarkan 
warna kulit (Cheng, Feng, Weng, & Lee, 
2012). Pendekatan untuk mengadaptasi 
segmentasi threshold dalam peta proba-
blitias didasarkan pada asumsi bahwa 
daerah kulit adalah jelas dan harus me-
miliki ciri-ciri tekstur homogen 
(Bouzerdoum, 2003).  
 
Beberapa metode yang digunakan untuk 
deteksi kulit seperti Diffusion-based Spa-
tial Analysis (Ruiz-del-Solar & Verschae, 
2004), Skin Probability Map (Jiang, Yao, 
& Jiang, 2007), Artificial Neural Network 
(Taqa & Jalab, 2010), Distance Trans-
form (Kawulok et al., 2011) dan 
Bayesian Classifier (Bouirouga, Fkihi, 
Jilbab, & Aboutajdine, 2011) diusulkan 
oleh banyak peneliti untuk deteksi kulit. 
 
Distribusi warna kulit telah efektif 
dimodelkan dalam sejumlah ruang war-
na yang chrominance (krominan) dikom-
binasikan dengan luminance (penca-
hayaan) dianggap fitur kulit yang paling 
khas yang medukung hampir semua 
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metode deteksi kulit yang ada, namun 
efektifitas tingkat deteksi kulit berdasar-
kan klasifikasi warna terbatas karena 
tumpang tindih yang signifikan antara 
kulit dan non-kulit. Oleh karena itu, hal 
ini menjadi masalah efektifitas model 
kulit berdasarkan warna. Secara umum 
dari pernyataan diatas mereka 
menghasilkan lebih tinggi false positive 
(FP). 
 
Agar dapat mengurangi FP pemodelan 
kulit harus mengambil dari kelebihan dari 
fitur lain selain klasifikasi berdasarkan 
pixel-wise. Dari penelitian yang berkaitan 
diatas masalah akurasi pada warna dan 
fitur tekstur sangat penting untuk me-
ningkatkan sistem deteksi kulit dimana 
disebabkan oleh pengaruh pencahaya-
an, background, dan real life dataset. 
Oleh karena itu pada penelitian ini peng-
gabungan dari beberapa algoritma di-
atas, sistem kemunculan kulit akan di-
usulkan dimana didalamnya terdapat 
kombinasi tiga algoritma yaitu skin 
probability map (SPM) yang diperoleh 
dari model kulit bayes, linear 
discriminant analysis (LDA) dan distance 
transform (DT). 
 
TINJAUAN PUSTAKA 
Deteksi Kulit 
Deteksi kulit merupakan proses untuk 
menemukan warna piksel dan daerah 
kulit pada gambar atau video (Elgammal, 
Muang, & Hu, 2009). Proses ini biasanya 
digunakan sebagai langkah preproces-
sing untuk menemukan daerah-daerah 
yang merupakan wajah manusia dan 
anggota badan dalam gambar. Banyak 
pendekatan dalam computer vision telah 
dikembangkan untuk mendeteksi kulit. 
 
Warna kulit dan tekstur merupakan 
sebuah isyarat penting yang digunakan 
oleh peneliti untuk mendeteksi kulit, 
sadar atau tidak sadar untuk menyim-
pulkan berbagai aspek budaya yang 
berhubungan satu sama lain. Warna kulit 
dan tekstur dapat menjadi indikasi ras, 
kesehatan, usia, kekayaan, kecantikan, 
dan lain-lain (Fink, Grammer, & Matts, 
2006). Namun, interpretasi tersebut ber-
variasi lintas budaya dan lintas sejarah. 
Dalam foto dan video, warna kulit 
merupakan indikasi keberadaan manu-
sia dalam media tersebut. Oleh karena 
itu, dalam dua dekade terakhir penelitian 
yang luas telah difokuskan pada deteksi 
kulit dalam gambar (Elgammal et al., 
2009). 
 
Deteksi kulit berarti mendeteksi piksel 
gambar dan daerah yang memiliki nada 
warna kulit. Sebagian besar penelitian 
deteksi kulit berfokus pada mendeteksi 
piksel kulit dan daerah kulit berdasarkan 
warna. Sangat sedikit pendekatan yang 
mencoba untuk menggunakan informasi 
tekstur sebagai pengelompokan piksel 
kulit. 
  
Deteksi piksel kulit dapat dilakukan 
dengan cara yang efisien yaitu sebuah 
fitur yang mendorong penggunaan de-
teksi kulit dalam banyak aplikasi analisis 
video. Misalnya, salah satu aplikasi yang 
buat oleh (Fleck, Forsyth, Bregler, 1996) 
yang mendeteksi daerah warna kulit 
digunakan untuk mengidentifikasi penya-
ringan konten pornografi di internet. 
Dalam aplikasi yang lain, deteksi kulit 
digunakan untuk mendeteksi penandaan 
video berita televisi untuk kepentingan 
keterangan video secara otomatis, peng-
arsipan dan pencarian (Y. Wang & Yuan, 
2001). 
 
Warna kulit terutama yang terlihat spek-
trum tergantung pada konsentrasi me-
lanin dan hemoglobin (Jones & Rehg, 
2002). Distribusi warna kulit antar ke-
lompok etnis yang berbeda dibawah 
kondisi pencahayaan cukup kompak, 
dengan perbedaan yang dapat di-
nyatakan pada konsentarasi pigmen kulit 
(Cotton, 1996). Namun, dalam kondisi 
pencahayaan yang tidak merata, variasi 
warna kulit akan kurang dibatasi. Hal ini 
terutama berlaku untuk gambar yang 
ditangkap di bawah berbagai kondisi 
pencitraan. Namun, mengingat jumlah 
piksel yang cukup besar, pelatihan 
berlabel pada penelitian ini masih dapat 
dimodelkan distribusi kulit dan non-kulit 
warna akurat. Contour untuk model kulit 
dan non-kulit ditunjukan pada Gambar 1.  
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Gambar 1 Kontur Model Kulit dan non-
Kulit 
 
Dataset 
Pada pemodelan warna kulit yang 
digambarkan (Phung, Bouzerdoum, & 
Chai, 2005), memperkenalkan dataset  
benchmark yaitu ECU face and skin 
detection database. Dataset ini terdiri 
dari 4000 gambar berwarna dan data 
dasar yang sebenarnya, di mana daerah 
kulit yang dijelaskan. Gambar-gambar 
dikumpulkan dari Internet untuk menye-
diakan keragaman yang tepat, dan hasil 
yang diperoleh untuk database ini sering 
dilaporkan dalam banyak karya pada 
deteksi kulit. Oleh karena itu, ECU face 
and skin detection database juga di-
gunakan untuk semua perbandingan 
yang disajikan. Beberapa contoh gambar 
dari ECU face and skin detection 
database ditampilan pada Gambar 2. 
 
 
Gambar 2 Contoh Gambar ECU Face 
and Skin Detection Database. 
Dataset lain yang dapat digunakan untuk 
mengevaluasi deteksi kulit, seperti: (1) 
Compaq database yang diperkenalkan 
oleh (Jones & Rehg, 2002), (2) dataset 
berdasarkan gambar yang berasal dari 
database yang ada, di mana pada 
penelitian yang dilakukan (Schmugge, 
Jayaram, Shin, & Tsap, 2007), cyang 
menjelaskan daerah kulit, (3) pada 
penelitian ini akan digunakan data set 
untuk deteksi kulit (tersedia di 
http://lbmedia.ece.ucsb.edu/ ) (Zhu, Wu, 
Cheng, & Wu, 2004). 
 
Ruang Warna 
Ada enam ruang warna yang sering di-
gunakan dalam deteksi kulit berdasarkan 
warna (Khan, Hanbury, Stöttinger, & 
Bais, 2012) seperti IHLS, HIS, RGB, 
normalized RGB (nRGB), YCbCr dan 
CIELAB. Efek transformasi warna pada 
performa deteksi kulit diukur dengan 
lima transformasi ruang warna yaitu 
RGB ke IHLS, HSI, normalized RGB 
(nRGB), YCbCr dan CIELAB. Model 
warna tersebut biasanya digunakan 
dalam pengolahan warna citra yang 
bersifat varian dan invarian dengan 
mengacu kondisi pencitraan.  
 
Tujuan dari transformasi warna adalah 
untuk mengurangi tumpang tindihnya 
antara piksel kulit dan non-kulit sehingga 
memaksimalkan performa klasifikasi. 
YCbCr adalah salah satu ruang warna 
yang paling sukses untuk deteksi kulit 
dan digunakan dalam (Hsu, Member, & 
Abdel-mottaleb, 2002) (Wong, Lam, & 
Siu, 2003) (Lin, 2007) (Jin, Lou, Yang, & 
Sun, 2007) (Aibinu, Shafie, & Salami, 
2012) (Sanchez-Cuevas, Aguilar-Ponce, 
& Tecpanecatl-Xihuitl, 2013) (Zaidan et 
al., 2014) (Z.-G. Liu, Du, Yang, & Ji, 
2014) (Ban, Kim, Kim, Toh, & Lee, 
2014). 
 
Segmentasi warna kulit yang dilakukan 
dalam penelitian ini adalah untuk 
menghapus sebanyak mungkin citra 
yang diindikasikan sebagai wilayah non-
kulit. Segmentasi warna kulit ini 
dilakukan dengan mengubah citra RGB 
ke ruang YCbCr (Zaidan et al., 2014). 
Perlu diingat bahwa daerah yang 
terdeteksi sebagai warna kulit tidak 
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selalu merupakan kulit. Hanya perlu 
untuk diketahui bahwa daerah tersebut 
mungkin mempunyai warna yang serupa 
dengan warna kulit. 
 
Ruang warna YCbCr dapat dengan 
mudah diperoleh dari ruang RGB 
dengan matrik sederhana (Ban et al., 
2014) seperti pada persamaan (1). 
 
           
(1) 
 
Ruang warna YCbCr merupakan ruang 
warna yang seragam (Lien Hsu, 
Mohamed Abdel-Mottaleb, 2002) dan 
memisahkan pencahayaan serta keutu-
han warna chrominance pada pengelom-
pokan distribusi warna kulit sepeti ditun-
jukan pada Gambar 3. 
 
 
Gambar 3 Distribusi Warna Kulit dan 
non-Kulit pada (a) Ruang YCbCr dan (b) 
Ruang CbCr 
 
Skin Probability Map (SPM) 
Skin probability map (SPM) dapat 
diperoleh menggunakan pemodelan kulit 
bayes (Jones & Rehg, 2002). Metode ini 
baik untuk menganalisa warna histogram 
piksel kulit dan non-kulit dan kemungki-
nan kulit, memberikan nilai warna ter-
tentu yang ditentukan dengan meng-
gunakan aturan bayes. Selama pelati-
han, probabilitasnya dihitung untuk se-
tiap nilai warna histogram dan melihat 
tabel yang dihasilkan, yang memung-
kinkan untuk mengubah warna gambar 
masukan kedalam skin probability map 
(SPM). 
 
Pada awalnya, berdasarkan serangkaian 
pelatihan histogram untuk kulit (Cs) dan 
non-kulit (Cns) dikelompokan. Nilai 
probabilitas yang diberikan (ν) pada 
kelas Cx dapat dihitung dari histogram: 
 
P (ν|Cx) = Cx (ν)/Nx            
(2) 
 
Dimana Cx (ν) adalah jumlah piksel ν-
berwarna dalam kelas x dan Nx adalah 
jumlah seluruh piksel dalam class. 
Jumlah maksimal histogram bins ter-
gantung pada kedalaman piksel bit dan 
untuk sebagian besar ruang warna 
menggunakan jumlah piksel 256 x 256 x 
256, hasilnya baik (Naji, Zainuddin, & 
Jalab, 2012) untuk mengurangi jumlah 
bins per channel, dengan demikian, 
dalam penelitian ini menggunakan 64 
bins per masing-masing saluran dalam 
ruang warna RGB. Ini dapat diharapkan 
bahwa jumlah piksel yang ada menjadi 
piksel kulit, jika nilai warna kulit memiliki 
kepadatan tinggi dalam histogram. 
Selain itu, kemungkinan lebih akurat 
yang menunjukan bahwa piksel kulit 
adalah jika warna piksel tidak terlalu 
sering di antara piksel non-kulit. 
Pengambilan piksel warna kulit dapat 
dihitung, bahwa nilai probabilitas yang 
diberikan piksel termasuk kelas kulit 
dihitung dengan menggunakan aturan 
bayes: 
 
  
(3)  
 
Dimana probabilitas apriori P(Cs) dan 
P(Cns) dapat diperkirakan berdasarkan 
jumlah piksel di kedua kelas, tetapi 
sangat sering diasumsikan bahwa warna 
kulit dan non-kulit adalah sama P(Cs) = 
P(Cns) = 0.5. Pada tahap pelatihan, 
untuk memberikan kemungkinan warna 
kulit dengan melihat tabel, yang me-
metakan setiap nilai warna dalam do-
main ruang warna kedalam probabilitas 
kulit. Setelah pelatihan dengan melihat 
tabel, citra masukan diubah menjadi 
penerimaan threshold (Pacc). Nilai 
threshold harus ditetapkan untuk 
memberikan keseimbangan terbaik 
antara false positive (FP) dan false 
negative (FN), yang mungkin tergantung 
pada aplikasi tertentu. 
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Linear Discriminant Analysis (LDA) 
Salah satu kesulitan utama dalam me-
nerapkan LDA adalah bahwa LDA perlu 
mengambil inverse pada penyebaran 
matriks yang merupakan bentuk tunggal 
dengan ukuran sampel yang kecil (Zhou, 
Wang, Zhang, & Wei, 2013). Oleh 
karena itu, banyak variasi LDA telah 
dikembangkan untuk mengatasi masalah 
ini. Salah satu pendekatan yang populer 
adalah untuk melakukan principal 
component analysis (PCA) sebelum LDA 
(Belhumeur, Hespanha, & Kriegman, 
1997) (Zhao, Krishnaswamy, Chellappa, 
Swets, & Weng, 1998). PCA mem-
peroleh varians maksimum data, dan 
mengoptimalkan minimnya kesalahan 
rekonstruksi. 
 
Namun, berdasarkan sifatnya, tidak 
cocok untuk masalah klasifikasi karena 
tidak memanfaatkan informasi kelas 
apapun dalam menghitung komponen 
utamanya (Lu, Zou, & Wang, 2012). 
Distance transform merupakan algoritma 
yang baik untuk melakukan pengolahan 
pixel dari kiri ke kanan, atas ke bawah 
dan kemudian dari kanan ke kiri, bawah 
ke atas (J. Wang & Yagi, 2013). dan 
cocok untuk masalah klasifikasi pe-
nyebaran matriks. Oleh karena itu, pada 
penelitian ini menggunakan distance 
transform untuk pengolahan penyebaran 
matrik dengan ukuran yang berbeda. 
 
LDA adalah metode pengurangan 
dimensi yang bertujuan untuk mene-
mukan linear fusions dari data yang 
memaksimalkan variabilitas antara kelas 
dan meminimalkan variabilitas dalam 
kelas yaitu mencoba untuk menemukan 
sedikitnya subruang baru yang mem-
berikan pemisahan terbaik antara kelas 
yang berbeda dalam input data (Fekry, 
Elsadek, Ali, & Ziedan, 2011). Untuk 
menemukan subruang didefinisikan oleh 
arah yang paling diskriminatif dalam 
pelatihan himpunan vektor M-dimensi 
diklasifikasikan ke dalam kelas K. 
Analisis ini dilakukan, pertama dengan 
menghitung dua matriks kovarians: intra-
class scatter matrix: 
                   
(4) 
 
Dan inter-class scatter matrix:  
 
                           
(5) 
 
Dimana μ adalah vektor rata-rata data 
pelatihan dan μi adalah vektor rata-rata 
kelas i (disebut Ki). Kemudian matrik 
S=Sw
-1SB dimasukan kedalam 
dekomposisi eigen S=ΦΛΦT, dimana 
Λ=(λ1,…,λM) adalah matriks dengan nilai 
eigen didapat sepanjang matriks 
diagonal dan Φ=[ν1|…|νM] adalah matriks 
dengan eigen vektor sejalan yang 
didapat sebagai kolom. Eigen vektor 
membentuk basis ortogonal dari ruang 
fitur.  
 
Analisa Spasial Piksel Kulit Meng-
gunakan Distance Transform 
Distance transform (DT) dalam ruang 
digital merupakan alat yang penting 
dalam pengolahan citra (Bai, Latecki, & 
Liu, 2005) (H. Liu, Wu, Zhang, & Hsu, 
2013). Distance transform (DT) diguna-
kan secara luas dalam berbagai operasi 
gambar seperti penyaringan, interpolasi, 
segmentasi, pendaftaran, analisis ben-
tuk, bentuk pemodelan, kompresi gam-
bar dan operasi morfologi (Ciesielski, 
Chen, Udupa, & Grevera, 2010). 
 
Beberapa contoh operasi ini sebagian 
besar diterapkan dalam Rk. Sebuah citra 
biner dapat diinterpolasi dipandu oleh 
bentuk objek yang diwakilinya dengan 
terlebih dahulu menerapkan distance 
tranaform (DT) ke citra biner, maka 
interpolasinya adalah distance map 
(peta jarak), dan akhirnya menghu-
bungkan kembali interpolasi distance 
map ke citra biner (Herman, Gabor T., 
1992). Untuk mengatasi masalah ini, 
pada penelitian ini menggunakan bentuk 
pengetahuan sebelumnya dalam algorit-
ma segmentasi citra berdasarkan trans-
formasi jarak (J. Wang & Yagi, 2013). 
 
Pada penelitian ini terdiri dari dua tahap, 
yaitu: seed extraction dan propagasi 
menggunakan distance transform 
(Kawulok, Kawulok, & Nalepa, 2013). 
Seed extraction mengambil keuntungan 
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dari hasil pengamatan bahwa jika citra 
biner menggunakan tingginya kemung-
kinan threshold, maka false positive (FP) 
akan kecil, karena biasanya hanya 
daerah kulit yang nyata terdiri dari 
sejumlah piksel dengan nilai probabilitas 
kulit yang sangat tinggi. Jika probabilitas 
kulit dari pixel individu melalui tingginya 
threshold Px, maka piksel tersebut akan 
ditambahkan ke piksel kulit. Setelah itu, 
piksel kulit dikelompokan menjadi 
gumpalan dan gumpalan yang luasnya 
lebih kecil 10% dari gumpalan yang 
terpisah maka akan ditolak. 
 
Dalam rangka untuk memisahkan 
“skinness” dari piksel kulit. Pertama jarak 
terdekat untuk setiap piksel yang di-
tentukan. Hal ini dapat dicapai dengan 
meminimalkan nilai total jalur dari 
sekumpulan piksel kulit dalam gambar. 
Total nilai untuk piksel  didefinisikan 
sebagai: 
 
             
(6) 
 
Dimana ρ adalah ukuran perbedaan kulit 
lokal antara dua tetangga piksel, P0 
adalah pixel yang terletak pada batas 
piksel kulit, Pl = , dan l adalah total 
panjang jalur. Minimalisasi ini dilakukan 
dengan menggunakan algoritma dijkstra 
seperti yang diusulkan oleh (Ikonen & 
Toivanen, 2007). Selain itu, Pβ threshold 
digunakan seperti yang diusulkan oleh 
(Ruiz-del-Solar & Verschae, 2004) yang 
mencegah propagasi ke daerah 
probabilitas kulit yang sangat rendah. 
 
Hasil jarak optimasi sangat tergantung 
pada bagaimana nilai lokal ρ yang 
dihitung. Untuk deteksi kulit, nilai lokal 
dari piksel x ke y dengan kata lain ρ (x    
y) diperoleh menggunakan kedua 
gambar (ρl) dan probabilitas nilai piksel 
(ρp). 
 
          (7) 
                                                      
(8)   
(9) 
 
Dimana Y(.) adalah piksel pencahayaan, 
H(.) adalah hue dalam model warna 
HSV, dan αdiag ϵ {1, } adalah penalty 
untuk propagasi dalam arah diagonal. 
Total nilai jalur diperoleh setelah 
optimasi adalah berbanding terbalik 
dengan ''skiness'', maka hasil skin 
probability map (SPM) diperoleh dengan 
skala nilai dari 0 untuk nilai maksimal ke 
1 selama nilainya nol (yaitu pixel seed). 
Piksel yang tidak disatukan selama 
proses propagasi ditetapkan sebagai 
nol. Akhirnya, daerah kulit yang diambil 
menggunakan threshold tetap dalam 
domain jarak.  
 
PENGUMPULAN DATA 
Data  sekunder  adalah  data  yang  
sebelumnya  pernah dibuat oleh 
seseorang baik di terbitkan atau tidak 
(Kothari, 2004). (Kothari, 2004). Pada 
bagian ini akan dijelaskan mengenai 
tentang dan darimana data dalam 
penelitian ini didapatkan. Pada proses ini 
data akan ditentukan dan diproses. Data 
yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah gambar manusia dengan 
perbedaan warna kulit, background dan 
pencahayaan. 
 
Data set yang digunakan adalah dataset 
IBTD. Dataset ini dapat diperoleh melalui 
situs 
http://lbmedia.ece.ucsb.edu/resources/d
ataset/ibtd.zip. Seperti pada Gambar 
3.1, data yang berupa gambar ini 
memiliki ekstensi *.JPEG. 
Gambar 4 Contoh Dataset IBTD yang 
Digunakan dalam Penelitian. 
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Pengolahan Data Awal 
Masukan gambar manusia dengan 
berbagai kondisi pencahayaan, warna 
kulit dan background, yang diambil dari 
dataset diatas. Kemudian dataset ter-
sebut dikonversi dari RGB ke YCbCr. 
Proses konversi dari RBG ke YCbCr 
menggunakan code matlab. Hasil dari 
konversi citra RBG ke YCbCr seperti 
ditunjukan pada Gambar 5. 
 
 
Gambar 5 Hasil Konversi dari Citra 
RGB ke YCbCr 
 
Keluaran dari segmentasi citra meng-
gunakan pengolahan citra biner adalah 
gambar yang mewakili kulit dan kemung-
kinan non-kulit. Citra biner yang dihasil-
kan, seperti yang ditunjukan pada 
Gambar 6. 
 
 
Gambar 6 Citra Biner yang Dihasilkan 
 
HASIL PENGUJIAN 
Pengujian merupakan sebuah proses 
dalam mengeksekusi program yang ber-
tujuan untuk menemukan tingkat kesala-
han. Pengujian sebaiknya menemukan 
kesalahan yang tidak disengaja dan 
pengujian dinyatakan sukses jika ber-
hasil memperbaiki kesalahan tersebut. 
Selain itu, pengujian juga bertujuan un-
tuk menunjukkan kesesuaian fungsi-
fungsi perangkat lunak dengan spesi-
fikasinya.  
Tabel 1 merupakan hasil pengujian 
perhitungan dengan skin probability map 
dan linear discriminant analysis. 
 
Tabel 1 
Hasil perhitungan dengan skin 
probability map dan linear discriminant 
analysis 
Gbr 
Nilai Kemunculan Kulit 
Proyeksi Kelas 
Pertama 
Proyeksi Kelas 
Kedua 
Kelas 
Kulit 
Kelas non-
Kulit 
Kelas 
Kulit 
Kelas 
non-Kulit 
1 158.683 214.770 149.625 202.510 
2 213.376 288.794 151.676 205.285 
3 187.305 253.508 151.133 204.551 
4 186.783 252.801 159.843 216.339 
5 175.074 236.954 146.200 197.874 
6 210.840 285.362 146.760 198.632 
7 215.003 290.995 169.230 229.045 
8 186.629 252.593 142.813 193.290 
9 179.468 242.900 170.565 230.851 
10 173.081 234.256 146.237 197.925 
Rata-
rata 188.625 255.293 153.409 207.630 
Std. 
Devia
si 
47.142 38.340 
 
Nilai rata-rata antara proyeksi kelas 
pertama dan kelas kedua mempunyai 
jarak antar rerata yaitu standard deviasi 
lebih besar kelas pertama dari kelas 
kedua. Sehingga dapat disimpulkan 
bahwa diskriminan dari kelas kulit = 
188.625 dan kelas non-kulit = 255.293. 
Sehingga jika ada data baru yang 
masuk, misalnya mempunyai nilai vektor 
[63 171], maka nilai proyeksinya adalah 
50.946. 
 
Jarak proyeksi kelas pertama pada kelas 
kulit = 188.625 – 50.946 = 137.679* 
 
Jarak proyeksi kelas pertama pada kelas 
non-kulit = 255.293 – 50.946 = 204.348 
 
*Nilai terkecil sehingga masuk kelas kulit 
 
Tabel 2 merupakan hasil pengujian yang 
dilakukan dengan beberapa data 
palatihan dalam penelian ini. 
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Tabel 2 
Minimal kesalahan diperolah dari 
dataset IBTD 
 Jumlah Dimensi (m)  
 1 (%) 2 (%) 3 (%) 4 (%) 5 (%) 
Fixed 
threshold 
20.95 21.13 21.28 23.05 23.60 
Spasial 
Analysis 
15.99 15.95 16.03 16.54 16.88 
 
Kesimpulan 
Setelah melakukan penelitan ini maka 
metode yang diusulkan baik dalam 
mengatasi deteksi kulit dengan tingkat 
error yang kecil. Dengan menggabugkan 
tiga metode yaitu skin probability map, 
linear discriminant analysis dan distace 
transform hasilnya baik dibandingkan 
dengan pendekatan deteksi kulit yang 
lain. 
 
Saran 
Potensi tumpang tindihnya antara kulit 
dan non-kulit masih perlu diperbaiki lagi. 
Penelitian selanjutnya agar bisa lebih 
ditingkatkan lagi tingkat deteksi error 
dengan mengkombinasikan beberapa 
metode fitur ekstraksi agar deteksi yang 
dihasilkan lebih baik lagi. 
. 
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